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В статье излагается способ автоматизированной оценки 
эмоций пользователей социальных сетей относительно 
некоторой темы, отличающийся возможностью учета в 
результирующей оценке как «влиятельности» пользова-
телей, так и наличия повторных сообщений. Входными 
данными для анализа эмоций пользователя относи-
тельно определенной темы являются его релевантные 
сообщения, для автоматизированного разбора которых 
предлагается использовать алгоритмы нечеткой логики, в 
частности при обработке модификаторов, встречающихся 
в сообщениях. В статье приведены экспериментальные 
данные, демонстрирующие расчет результирующей эмо-
циональной оценки сообщений по определенной тематике.
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AUTOMATED SENTIMENT ANALYSYS EVALUATION OF 
SOCIAL NETWORK USERS BASED ON FUZZY LOGIC
In the article the method of automated sentiment analysis 
evaluation of social network users is represented. The advan-
tage of suggested method consists in ability taking into account 
user’s authority as well as the fact of several messages from 
one user. As input data for the sentiment analysis with respect 
to a certain topic is its relevant messages. Automated analysis 
of these messages is obtained with application of fuzzy logic 
algorithms. Particularly when in messages contains fuzzy 
hedges. The paper presents experimental data showing the 
steps of calculation of the resulting sentiment evaluation of 
messages on a certain topic. 
Keywords: sentiment analysis evaluation, social network, 
fuzzy logic, characteristic, term, hedge, graph, automation, 
method.
1. Введение
В настоящее время социальные сети, насчитывают сотни 
миллионов пользователей, и их количество постоянно растет 
[1]. При этом, обычной практикой является использование 
социальных сетей для выражения своего мнения по инте-
ресующим темам или событиям, а также для отзывов об 
используемых продуктах, услугах. Эти данные могут быть 
использованы для решения таких актуальных задач как выяв-
ление потенциальных клиентов определенного продукта или 
услуги, прогнозирование потребности в продукте или услуге, 
а также оценка общественного мнения, например, настроения 
граждан относительно политической ситуации, в том числе, 
для прогнозирования итогов выборов [2–4].
Сложность автоматизированного решения перечисленных 
выше задач заключается в том, что мнение пользователей выра-
жено не в количественном, а в качественном виде, в словесной 
форме с использованием нечетких характеристик предмета 
сообщения, например, как «интересный», «изящный» и т.д. 
В основе анализа сообщений пользователей социальных сетей 
лежит оценка эмоциональной составляющей этих сообщений. 
Анализ существующих научных работ, посвященных 
тематике автоматизированной оценки эмоций пользователей 
по их сообщениям [2–6] показал, что в данных работах не 
учитываются взаимоотношения между пользователями, а 
также имеются ограничения, связанные с обработкой нечетких 
характеристик с модификаторами, используемых в сообщении. 
Данные ограничения влияют на результирующую оценку 
эмоций группы пользователей относительно некоторой темы. 
Например, в случае, когда один пользователь формирует не-
сколько сообщений, в результате в работах [2–5] учитывается 
суммарное количество всех сообщений вне зависимости от 
того, какое количество пользователей их оставило. Кроме того, 
в современных социальных сетях пользователи не только вы-
сказывают мнения; позиция некоторых пользователей может 
оказывать влияние на других пользователей. Соответственно, 
при анализе эмоций пользователя можно учитывать «автори-
тет» (влиятельность) пользователей, либо брать в расчет только 
пользователей с высокой степенью влияния, как задающих 
тренд общественного мнения относительно некоторого про-
дукта, темы или события. 
Целью данной работы является разработка автоматизиро-
ванного способа оценки эмоций пользователей социальных 
сетей с учетом перечисленных выше ограничений.
2. Теоретический анализ
Входными данными для анализа эмоций пользователя 
относительно определенной темы являются его релевантные 
сообщения. Единицей сообщения является предложение. В 
каждом предложении могут высказываться положительные 
или отрицательные эмоции относительно некоторых харак-
теристик рассматриваемой темы (продукта или предмета). 
Т.о. существует множество характеристик Ki, i = [1…n], где 
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n – количество характеристик. На-
пример, если в сообщении дается 
отзыв на электронную книгу, то 
примером таких характеристик 
могут быть {«Качество батареи», 
«Удобство интерфейса», «Качество 
экрана», «Устройство в целом», …}. 
Для оценки продукта относительно 
каждой характеристики Ki пользова-
тели могут использовать множество 
термов Ti,j, j = [1…mi], где mi – ко-
личество таких термов. Например, 
если Ki = «Качество экрана», то 
используемыми термами могут быть 
Ti = {«Хрупкий», «Удобный», «Пло-
хой», …}. Для оценки эмоций поль-
зователя необходимо знать эмо-
циональную оценку каждого из 
используемых термов Ti,j, которые 
можно представить в виде функций 
принадлежности лингвистической 
переменной. Однако для этого не-
обходимо предварительно задать 
такие функции принадлежности для 
всех термов, что представляет собой 
достаточно трудоемкую задачу. Кро-
ме того, даже если предварительно 
определить характеристики и термы, 
относительно которых будет оце-
ниваться сообщение, то возможна 
ситуация, когда пользователи соци-
альных сетей будут использовать в 
том числе и другие термы и характе-
ристики, не попавшие в множество 
K и T. Однако эти характеристики 
и термы тоже следует учитывать 
для получения результирующей 
эмоциональной оценки сообщения. 
Таким образом, первым этапом 
предлагаемого способа является 
ввод исходных данных в виде харак-
теристик, термов и модификаторов, 
как указано выше.
Для того чтобы сформировать 
эмоциональную оценку каждого 
терма без необходимости вручную 
задавать функции принадлежнос-
ти, был проведен поиск готовых 
программных решений (компонен-
тов), предоставляющих данные о 
значениях функции принадлеж-
ности нечеткого терма Ti,j. Среди 
найденных программных решений 
можно выделить такие как General 
Inquirer, Subjectivity Clues Lexicon, 
SentiWordNet [6]. В данной работе 
в качестве готового решения, со-
держащего эмоциональную окраску 
термов, был выбран компонент 
SentiWordNet 3.0, по причине того, 
что этот продукт поддерживается 
производителем и находится в состо-
янии постоянного развития, а также 
не является коммерческой разработ-
кой. Компонент SentiWordNet 3.0 
предоставляет данные о позитивнос-
ти, негативности и объективности 
слов английского языка. При этом, в 
зависимости от смысла одного и того 
же слова, оценка может быть различ-
ной. Объективность слова означает 
констатацию некоторого факта без 
эмоциональной окраски. Например, 
терм «зеленый» в предложении 
«трава зеленая» только констатирует 
факт, что трава зеленая. 
Для формирования функций 
принадлежности термов введем 
следующее множество-носитель 
P = {P («Позитивный», O («Объ-
ективный»), N («Негативный»)}. 
Исходя из рассуждения, что тер-
мин не может быть одновременно 
позитивным, негативным и объек-
тивным с максимальной степенью 
принадлежности, введем правило: 
μP + μO + μN = 1, где μP, μO, μN – зна-
чение функции принадлежности для 
элементов P, O, N носителя нечет-
кого множества («Эмоциональная 
окраска»). Тогда каждый терм можно 
представить дискретной функцией 
принадлежности, где в качестве 
носителя используется нечеткого 
множество «Эмоциональная окрас-
ка». Таким образом, и для заранее 
заданных термов T, относительно 
которых проводится анализ, и для 
всех прочих, при помощи компо-
нента SentiWordNet 3.0 может быть 
построена функция принадлежности 
для проведения анализа.
Для того чтобы получить чет-
кое значение ti,j рассматриваемого 
терма Ti,j следует выполнить про-
цедуру дефаззификации [7–9]. Т.к. 
функция принадлежности является 
дискретной, предлагается выпол-
нять дефаззификацию по первому 
максимальному значению (FOM) 
[10]. В случае если максимальных 
значений более одного, лицо, про-
водящее анализ, выбирает одно из 
значений по своему усмотрению. 
Если после дефаззификации четкое 
значение рассматриваемого терма 
Ti,j равно «O» («Объективный»), то 
данный терм при оценке эмоций 
пользователя не следует учитывать. 
Таким образом, учитываются только 
позитивные или негативные термы. 
Для случая, когда терм исполь-
зуется с модификатором, к функции 
принадлежности следует приме-
нить операторы Заде (увеличения 
и уменьшения нечеткости) [7, 8]. 
Например, для модификатора «very» 
(«очень») значения функции прина-
длежности должны быть возведены 
во вторую степень. После примене-
ния оператора Заде необходимо вы-
полнить нормализацию полученных 
значений по формуле (1), для того, 














где μk – значение функции прина-
длежности нечеткого термина Ti,j, 
k = [1…3].
Например, если сравнивать тер-
мы «good» (хорошо) и «very good» 
(очень хорошо), то очевидно, что 
последнее имеет более высокую 
позитивную эмоциональную окраску 
по сравнению с первым термом и 
степень принадлежности к значению 
P («Позитивный») должна увели-
читься. Применение оператора Заде, 
без нормализации не позволяет полу-
чить данное соответствие. На рис. 1 
показаны функции принадлежности 
для термов «good», «very good» без 
нормализации и «very good» с нор-
мализацией. 
В каждом сообщении может быть 
найдено l – термов, позитивных или 
негативных. Суммарная эмоцио-
нальная оценка одного сообщения – 
Рис. 1. Функции принадлежности 
для термов «good», «very good» 
без нормализации и «very good» 
с нормализацией
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где k = 1, если терм является позитивным, 
k = –1, если терм является негативным. 
Формула (2) также может быть 
использована для расчета эмоцио-
нальной оценки по одной из харак-
теристик. Значение, рассчитанное 
по формуле (2), лежит в диапазоне 
от [–1; 1]. Для того чтобы разделить 
сообщения по степени позитивности 
введем лингвистическую перемен-
ную «Эмоциональная характеристи-
ка» с термами: «Очень позитивный» 
(ОП), «Позитивный» (П), «Ней-
тральный» (Н), «Негативный» (НЕ) 
и «Очень негативный» (ОНЕ), при 
этом носителем является множество 
действительных чисел в интервале 
[–1; 1]. Учитывая, что для данной 
лингвистической переменной вы-
делено всего пять термов, при раз-
работке функций принадлежности 
была взята пятибалльная оценочная 
система [10]. Исходя из рассуждения, 
что значение эмоциональной харак-
теристики не может относиться с 
максимальной степенью принадлеж-
ности нескольким термам, введем 
правило, что сумма функций прина-
длежностей всех термов лингвисти-
ческой переменной «Эмоциональная 
характеристика» должна составлять








∀ ∈ − … =μ∑ . На
рис. 2 показаны заданные функции 
принадлежности:
Суммарная оценка по всему 
объему анализируемых сообщений 
будет не точной, если не учитывать, 
что один пользователь может оста-
вить более одного сообщения. При 
этом эмоциональная оценка каждого 
из сообщений от одного пользова-
теля, может быть либо разной, либо 
попадать в одну категорию. Учи-
тывая, что существует множество 
причин, по которым оценка одного 
пользователя может отличаться от 
сообщения к сообщению, например, 
пользователь мог поменять мнение, 
пользователь мог находиться в пло-
хом или хорошем настроении, когда 
писал отзыв, и т.д., предлагается 
использовать среднее арифмети-
ческое значение эмоциональной 
оценки пользователя по нескольким 
сообщениям. Таким образом, если 
существуют пользователи, которые 
оставили более одного сообщения, 
то суммарная оценка формируется 
так, как описано ниже. Анализи-
руется p сообщений, и количество 
пользователей, оставивших данные 
сообщения равно u, где u ≤ p. При 
этом количество сообщений, ко-
торые оставил j-ый пользователь 
(j = 1…u) равно cj, и по каждому 
сообщению получена оценка Si, 
i = 1…p, то на основе этих данных 
следует вычислить эмоциональное 
отношение пользователя к анализи-














Еще одним аспектом, который 
следует учитывать при формиро-
вании суммарной оценки, является 
показатель «влиятельности» поль-
зователя. Для вычисления влия-
тельности пользователя сегодня 
используются различные показатели, 
предоставляемые такими сервисами 
как «Klout», «PeerIndex», «Kred» 
и др. [11]. В большинстве случаев 
показатель влиятельности или авто-
ритета пользователя зависит от ко-
личества подписчиков пользователя, 
количества репостов [2–5], частоты 
публикаций. Наиболее популярным 
среди приведенных сервисов явля-
ется «Klout» [11], предоставляющий 
данные по показателю «Klout score», 
который измеряется в диапазоне 
от 0 до 100. Данный сервис также 
предоставляет API-интерфейс , 
позволяющий получить данные 
показателя для каждого пользо-
вателя таких социальных сетей 
как Twitter, Facebook, LinkedIn и 
некоторых других. Показатель вли-
ятельности часто учитывается при 
формировании суммарной оценки 
для некоторых методов экспертной 
оценки. Рассматривая пользовате-
лей как экспертов, процент отзывов 
β, относящихся к некоторой эмоци-
ональной характеристике (рис. 3), 























где, Ri – показатель «Klout score» i-ого 
пользователя, u – количество пользовате-
лей, q – количество отзывов, относящих-
ся к рассматриваемой эмоциональной 
характеристике. 
Однако, показатель «Klout score» 
вычисляется только для пользова-
телей, подключенных к данному 
сервису. Согласно исследованию [11] 
сервис «Klout» на сегодняшний день 
охватывает более 600 млн. пользова-
телей различных социальных сетей. 
Поэтому, кроме данного показателя 
влиятельности, дополнительно пред-
лагается также формировать незави-
симый от какого-либо сервиса аль-
тернативный показатель. В качестве 
такого предлагается использовать 
один из показателей центральности 
пользователя, например, централь-
ность по близости, отражающая, 
насколько быстро распространя-
ется информация в сети от одного 
участника к остальным [12]. Расчет 
данного показателя выполняется на 
основе социального графа G [12], 
построенного исходя из следующих 
рассуждений. 




В современных социальных 
сетях распространение информа-
ции происходит через механизм 
подписки[12]. Если пользователь А 
является подписчиком пользователя 
B, то пусть существует дуга, направ-
ленная от вершины B к вершине А. 
Анализируемое множество отзывов 
пользователей, посвященных из-
бранной тематике (например, модель 
электронной книги) выбирается из 
всего множества пользователей по 
хэш тегам [3, 4], а также заголовкам 
отзывов. 
На основе информации об авто-
рах отзывов и их подписчиках может 
быть построен социальный граф. 
Если сообщения по анализируемой 
теме оставили u пользователей, то 
социальный граф может включать 
количество вершин больше u, т.к. 
содержит, в том числе, и тех подпис-
чиков, которые не оставляли сообще-
ния по анализируемой теме. Далее, 
только для u пользователей следует 
вычислить показатель центральнос-
ти (Ri, где i = 1…u, u – количество 
пользователей). Центральность по 
близости рассчитывается по следу-
ющей формуле из [12]:
Дальнейшую оценку эмоций 
пользователей по анализируемому 
множеству сообщений можно осу-
ществлять либо с учетом получен-
ных показателей центральности Ri, 
либо предоставить лицу, проводяще-
му анализ, возможность учитывать 
только сообщения «влиятельных» 
пользователей. При этом процент 
отзывов, относящихся к некоторой 
эмоциональной характеристике 
(рис. 3) рассчитывается по форму-
ле (3). 
3. Экспериментальный 
анализ способа оценки эмоций 
пользователей приложений, 
функционирующих по принципу 
социальных сетей
Исходя из рассуждений и соот-
ношений, приведенных в разделе 
«Теоретический анализ», в данном 
разделе приводятся эксперименталь-
ные данные, полученные в соответс-
твии с разработанным способом. 
Для проведения экспериментов 
было разработано программное 
обеспечение, позволяющее выбрать 
сообщения из социальной сети 
«Twitter» по нескольким случайным 
тематикам. Далее, программно была 
проанализирована информация о 
пользователях и построены графы, 
один из которых приведен в качестве 
примера на рис. 3. 
Расчет эмоциональной оценки S 
для каждого сообщения был заменен 
случайно сгенерированным числом в 
диапазоне от –1 до 1. Если каким-ли-
бо пользователем был выполнен «ре-
пост» сообщения, то использовалась 
эмоциональная оценка исходного 
сообщения. В качестве исходных 
данных в таблице 1 представлен 
список сообщений, полученных от 
пользователей 1–10, и их эмоцио-
нальная оценка. По причине наличия 
нескольких сообщений от некоторых 
пользователей, был рассчитан пара-
метр SS для каждого пользователя, 
а также центральность по близости 
для каждого пользователя. В качес-
тве примера в табл. 1 также приве-
дены рассчитанные параметры для 
графа, представленного на рис. 3.
Используя рассчитанные значе-
ния параметра SS, оценивается сте-
пень принадлежности μ к нечетким 
термам лингвистической перемен-
ной «Эмоциональная характерис-
тика» (табл. 1). В таблице исполь-
зуются следующие обозначения: 
mi,j – j-ое сообщение i-ого пользова-
теля; rmi,j – репост сообщения mi,j. 
На основе данных, представ-
ленных в табл. 1 можно рассчитать 
процентное распределение эмоций 
пользователей по различным эмо-
циональным характеристикам (2). 
Рис. 3. Пример графа, построенный при анализе сообщений из социальной 
сети Twitter 
Пунктиром обозначены пользователи, являющиеся читателями, но не оставлявшие 
сообщения по анализируемой тематике
Рис. 4. Процентное распределение эмоций пользователей по различным 
эмоциональным характеристикам
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В качестве примера, на рис. 4 при-
ведены полученные результаты для 
данных из табл. 1. 
Представленные на рис. 4 резуль-
таты позволяют сделать вывод, что 
анализируемая тематика вызывает 
различные эмоции пользователей: 
от очень негативных до очень пози-
тивных. Однако можно заключить, 
что около половины пользователей 
позитивно относятся к анализируе-
мому вопросу. 
Дальнейшее исследование в 
рамках представленного способа 
связано с разработкой точных и 
быстрых алгоритмов семантического 
разбора сообщений пользователя, а 
также с использованием быстрых 
алгоритмов [13] для вычисления 
«влиятельности» пользователей, и 
проведением анализа данных, полу-
ченных из нескольких социальных 
сетей.
4. Выводы
В данной работе представлен 
разработанный способ для авто-
матизированной оценки эмоций 
пользователей социальных сетей, 
предоставляющий возможность учи-
тывать в результирующей оценке как 
«влиятельность» пользователей, так 
и наличие повторных сообщений. 
Проведена серия экспериментов 
при помощи специально разработан-
ного приложения, что показало ра-
ботоспособность проведения проце-
дуры оценки эмоций пользователей 
социальных сетей, в соответствии с 
предложенным способом.
Предлагаемый способ может 
быть применен для решения таких 
задач как выявление потенциаль-
ных клиентов продукта или услуги, 
прогнозирование потребности в 
продукте или услуге, а также при 
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характеристика / степень 
принадлежности m
1 m1,1 0,67 0,76 0,48 ОП / 0,45; П / 0,55
m1,2 0,85
2 m2,1 –0,45 –0,45 0,39 НЕ / 1
3 rm1,1 0,67 0,67 0,43 П / 0,59; ОП / 0,41 
4 rm1,1 0,67 0,18 0,39 Н / 0.73; П / 0,27
rm2,1 –0,45
m4,1 0,34
5 m5,1 0,24 0,24 0,31 П / 0,74; Н / 0,26
6 m6,1 –0,7 –0,7 0,36 ОНЕ / 0,5; Н 0,5
7 rm1,1 0,67 0,67 0,18 П / 0,59; ОП / 0,41 
8 m8,1 0,93 0,19 0,22 Н / 0.72; П / 0,28
m8,2 –0,56
9 m9,1 –0,76 –0,76 0,23 ОНЕ / 0,7; НЕ / 0,3
10 m10,1 0,3 0,3 0,28 П / 0,9; Н / 0,1
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